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ABSTRACT. The information of height provided by the GNSS (Global Navigation Satellite System) is purely geometrical, and in most engineering papers, the height

must be referenced to the geoid. Provided we have a sufficient number of Bench Marks (BMs) with known horizontal and vertical coordinates, it is nearly always possible

to adjust mathematical expressions that allow for the interpolation of geoidal heights. The aim of this paper is to evaluate the efficiency of Artificial Neural Network (ANN)

in the process of predicting geoidal heights, having the State of São Paulo as the area of study. The information used is based on a set of 157 BMs, evenly distributed

all across the State. The horizontal coordinates (latitude and longitude) and the vertical coordinates (geometrical, orthometrical and geoidal heights) of these BMs are

known. From the 157 BMs, 115 were used for the training of RNA and 42 in the process of simulation to assess the efficiency of the model proposed. Efficiency is based

in determining the discrepancies (error) between known geoidal heights and those which were obtained by the neural model. As a contribution to this research, we have

compared the values simulated with the Earth Gravitational Model 2008 (EGM2008) and with the MAPGEO2004 as well. In terms of results, the RNA produced a mean

absolute error of 0.19 m ± 0.14 m and a strong correlation (R2 = 0.9871) with the values taken as true. Statistically, the tests showed that there was no difference

between known geoidal heights and those which were provided by the neural model for a level of significance of 5%. When we compare these results with the EGM2008

and MAPGEO2004, the RNA has an error reduction of 0.07 and 0.44 m, respectively.

Keywords: GPS, MAPGEO2004, EGM2008, artificial neural networks, geoidal height.

RESUMO. A informação da altitude fornecida pelo sistema GNSS (Global Navigation Satellite System ) é puramente geométrica, e na maioria dos trabalhos de

engenharia a altitude deve estar referenciada ao geóide. Com um número suficiente de Referências de nı́vel (Rn’s) com coordenadas horizontais e verticais conhecidas,

quase sempre, é posśıvel ajustar-se, pelo Método dos Mı́nimos Quadrados, expressões matemáticas que permitem interpolar as alturas geoidais. O objetivo deste

trabalho foi avaliar a eficiência das Redes Neurais Artificiais (RNAs) no processo de predição de alturas geoidais tendo como área de estudo o Estado de São Paulo. As

informações utilizadas basearam-se em um conjunto de 157 Referências de nı́vel (Rn’s) distribuı́das uniformemente em todo Estado. Para estas Rn’s são conhecidas suas

coordenadas horizontais (latitude e longitude) e verticais (altitudes geométrica e ortométrica e altura geoidal). Das 157 Rn’s, 115 foram utilizadas para o treinamento

da RNA e 42 no processo de simulação para avaliar a eficiência do modelo proposto. A eficiência baseou-se em determinar as discrepâncias (erro) entres as alturas

geoidais conhecidas e as obtidas pelo modelo neural. Como contribuição da pesquisa comparou-se também os valores simulados com o Earth Gravitational Model

2008 (EGM2008) e também com o MAPGEO2004. Em termos de resultados a RNA proporcionou um erro absoluto médio de 0,19 m ± 0,14 m com uma forte correlação

(R2 = 0,9871) com os valores tomados como verdadeiros. Estatisticamente os testes realizados mostraram que não houve diferença entre as médias das alturas

geoidais conhecidas e as fornecidas pelo modelo neural para um nı́vel de significância de 5%. Comparando-se os resultados com o EGM2008 e MAPGEO2004 a RNA

proporcionou uma redução no erro de 0,07 m e 0,44 m, respectivamente.

Palavras-chave: GPS, MAPGEO2004, EGM2008, redes neurais artificiais, altura geoidal.
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INTRODUÇÃO

Redes Neurais Artificiais (RNAs) são agrupamentos de unidades
de processamento (neurônios ou nós) estruturados e interconec-
tados, cujo funcionamento é análogo a uma estrutura neural de
organismos inteligentes (Müller & Fill, 2003). As RNAs extraem
seu poder computacional da sua estrutura maciçamente paralela
distribuı́da e da sua habilidade de aprender/generalizar, tornando
posśıvel a resolução de problemas complexos nas mais diferentes
áreas do conhecimento (Haykin, 2001).

O funcionamento das RNAs é inspirado no cérebro humano
(Haykin, 2001) e elas têm sido utilizadas com sucesso em várias
áreas do conhecimento. Segundo Galvão et al. (1999), em fun-
ção de sua estrutura não-linear as RNAs conseguem captar ca-
racteŕısticas mais complexas dos dados, o que nem sempre é
posśıvel com a utilização das técnicas estat́ısticas ou métodos
determinı́sticos tradicionais.

Para Müller & Fill (2003) a grande vantagem das RNAs sobre
os métodos convencionais é que para elas não há necessidade do
conhecimento da teoria intŕınseca do problema e nem a neces-
sidade de analisar relações que não são totalmente conhecidas
entre as variáveis envolvidas na modelagem.

A forma do geóide está diretamente relacionada ao campo da
gravidade da Terra. No entanto, o elipsóide é uma superf́ıcie ma-
temática com a forma e dimensões próximas ao geóide e é uti-
lizado nos levantamentos geodésicos como a superf́ıcie de re-
ferência adequada ao posicionamento geográfico. As superf́ıcies
do geóide e do elipsóide não são coincidentes nem paralelas e
a separação entre as duas superf́ıcies é denominada ondulação
ou altura geoidal . Pontualmente é expressa como altura geoidal
ou anomalia geoidal. Essa ondulação pode atingir até dezenas de
metros. A inclinação relativa dessas superf́ıcies, em casos extre-
mos é da ordem de 1’ (um minuto de arco) (Gemael, 1999).

A importância de modelar com exatidão o geóide tem aumen-
tado nos últimos anos com o advento dos sistemas de posiciona-
mento por satélite (Global Navigation Satellite System – GNSS ).
As altitudes dos pontos fornecidas pelos sistemas GNSS são elip-
soidais e não ortométricas. Para converter altitudes elipsoidais
em ortométricas a relação entre geóide e elipsóide deve ser co-
nhecida.

Existem modelos complexos usados para determinar a su-
perf́ıcie geoidal a partir de informações gravimétricas. Dentre
esses modelos podemos citar a aplicação da integral de Stokes
(Heiskanen & Moritz, 1967), com o método de colocação por
mı́nimos quadrados (Moritz, 1980) ou com a transformada de
Fourier (Schwarz et al., 1989). Essas técnicas baseiam-se em

relações funcionais e/ou estocásticas entre anomalias ar livre e
ondulações geoidais.

Alguns autores realizaram estudos utilizando RNAs em mo-
delagem geoidal (Seager et al., 1999; Tierra & De Freitas, 2002;
Maia, 2003; Miranda et al., 2007) onde todos encontraram resul-
tados satisfatórios.

Seager et al. (1999) utilizando uma RNA do tipo backpropaga-
tion modelaram a ondulação geoidal em uma região na Austrália
tendo como variáveis latitude, longitude e anomalia ar livre ob-
tendo um erro médio de 0,166 m e máximo de 0,711 m.

Tierra & De Freitas (2002) implementaram, via RNAs, um
método de interpolação de anomalia ar livre em uma região do
Equador e os resultados encontrados foram melhores do que a
interpolação por krigagem.

O mesmo trabalho foi desenvolvido por Miranda et al. (2007)
em uma área de 3◦ × 3◦ em torno do Datum Vertical Brasileiro
na cidade de Imbituba no Estado de Santa Catarina. Os resultados
encontrados na estimativa da anomalia ar livre foram semelhantes
aos da interpolação por krigagem.

Maia (2003) desenvolveu um modelo neural para obter altu-
ras geoidais com erros inferiores a 0,5m em uma região do Estado
de São Paulo limitado pelas latitudes −19◦ a −26◦ e longitudes
−54◦ a −44◦, cujas variáveis foram latitude, longitude e anoma-
lia ar livre do modelo EGM96 (Earth Gravitational Model 1996).

Em outras áreas das Geociências as RNAs vêm sendo pes-
quisadas no sentido de modelar fenômenos complexos e que en-
volvem variáveis de dif́ıcil obtenção. Neste caso modelos neurais
estão sendo desenvolvidos com sucesso envolvendo informações
não tão complexas e de fácil obtenção.

Alguns trabalhos de aplicações de RNAs no sentido de en-
volver variáveis de fácil obtenção para solucionar problemas ge-
ralmente muito complicados de serem resolvidos com a ma-
temática convencional podem ser citados. Na modelagem de
evapotranspiração e temperatura de superf́ıcie (Yang et al., 1997;
Atluri et al., 1999; George, 2001; Kumar et al., 2002; Vero-
nez et al., 2006; Zanetti et al., 2008; Mao & Shi, 2008). Na
Geof́ısica em classificação litológica (Andrade, 1997; Siripitaya-
nanon et al., 2001; Bhatt, 2002; Da Cunha et al., 2003; Yang
et al., 2004; Hsieh et al., 2005). Em ciências do solo, através
do conceito de pedotransfer function , que consiste em modelar
um problema com variáveis de fácil obtenção laboratorial, vem
evoluindo com o uso de RNAs (Zacharias & Wessolek, 2007;
Parasuraman et al., 2007; Jana, 2007). Em Sistema de Posicio-
namento Global, Da Silva (2003) desenvolveu um modelo neural
para estimar as portadoras L1 e L2 tendo como entrada na RNA
informações das pseudodistâncias (códigos C/A e P) baseado
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nas estações GPS da RBMC (Rede Brasileira de Monitoramento
Cont́ınuo). As RNAs também têm sido aplicadas para estimar o
valor do TEC (Total Electron Content ) usando dados de estações
GPS de monitoramento cont́ınuo (Hernández-Pajares et al., 1997;
Leandro, 2004).

Especificamente na questão de modelagem de geóide, utili-
zando informações de fácil acesso, tem-se a pesquisa desenvol-
vida por Reinke et al. (2007). O trabalho foi desenvolvido na
região metropolitana da cidade de São Paulo/SP e os dados uti-
lizados no treinamento da RNA foram: entrada da rede as coor-
denadas UTM e na saı́da altura geoidal advinda do sistema MAP-
GEO2004, que é um programa desenvolvido pelo Instituto Bra-
sileiro de Geografia e Estat́ıstica (IBGE). A RNA desenvolvida foi
testada em 21 vértices com alturas geoidais conhecidas e o erro
médio quadrático obtido foi de 0,10 m.

No que foi exposto em termos de aplicabilidade das RNAs
em diferentes áreas das Geociências os objetivos deste trabalho
foram:

• Avaliar a eficiência de uma RNA do tipo backpropagation
no processo de predição de alturas geoidais tendo como
área de estudo o Estado de São Paulo. As informações uti-
lizadas basearam-se em um conjunto de 157 Referências
de nı́vel (Rn’s) distribuı́das uniformemente em todo Es-
tado. Das 157 Rn’s, 115 foram utilizadas para o treina-
mento da RNA e 42 no processo de simulação;

• Verificar se o modelo neural proposto proporciona alguma
melhoria em relação ao EGM2008 e também ao MAP-
GEO2004.

MATERIAIS E MÉTODO

Altura geoidal para treinamento e simulação
da rede neural

A área de estudo foi o Estado de São Paulo conforme mostra a
Figura 1, onde estão ilustradas as Rn’s utilizadas no treinamento
e na simulação da RNA cujo sistema de referência das mesmas é
o SIRGAS (Sistema de Referência Geocêntrico para as Américas).
As alturas geoidais fazem parte do banco de dados do IBGE com
um desvio padrão médio de ±0,10 m (Souza, 2002).

Para o treinamento e simulação foram utilizadas 115 e 42
Rn’s, respectivamente, correspondendo a aproximadamente 75%
e 25% do conjunto total de dados conforme sugerido por Haykin
(2001).

As alturas geoidais das 42 Rn’s simuladas por RNAs fo-
ram comparadas com as conhecidas possibilitando algumas in-
ferências estat́ısticas importantes em um processo de validação.

O mesmo processo comparativo supracitado foi realizado
com o MAPGEO2004 e EGM2008.

Segundo IBGE (2008) o Modelo de Ondulação Geoidal pos-
sui uma resolução de 10′ de arco baseado na integral modificada
de Stokes, através da técnica de transformada rápida de Fourier
(FFT). As informações utilizadas no processo foram:

• anomalias médias de Helmert em quadŕıculas de 10′×10′

em áreas continentais, obtidas a partir de informações gra-
vimétricas do IBGE, e de diversas instituições no Brasil e
em páıses vizinhos;

• anomalias ar livre derivadas da altimetria por radar a bor-
do de satélite em áreas oceânicas, utilizando o modelo
KMS99;

• modelo digital de terreno com resolução de 1′ ×1′ obtido
a partir da digitalização de cartas topográficas e, quando
não disponı́veis, utilizando o modelo GLOBE;

• modelo de geopotencial EGM96 até grau e ordem 180”.

Na Assembléia Geral da União Européia de Geociências, re-
alizada de 13 a 18 de abril de 2008 em Viena na Áustria, foi di-
vulgado o novo EGM2008. O modelo é completo até o grau e
ordem 2159, e contém coeficientes adicionais dos harmônicos
esféricos até o grau 2190 e ordem 2159, o que resulta em um
arquivo com 2.401.333 de coeficientes (Pavlis et al., 2008). Ape-
sar do EGM2008 apresentar uma resolução muito superior aos
antecessores, como no caso do EGM96, ainda não se pode afir-
mar a eficiência desse modelo na América do Sul. Assim para
o correto uso desse modelo, sobretudo no Brasil, é necessária a
sua avaliação. Sendo que, qualquer elemento do campo de gra-
vidade pode ser utilizado nessa análise.

Estrutura da rede neural utilizada

Utilizou-se uma RNA do tipo perceptron de múltiplas camadas
(MLP, multilayer perceptron ) onde o prinćıpio deste algoritmo
baseia-se no aprendizado por correção de erro. Quando um
padrão é apresentado à rede pela primeira vez, essa produz uma
sáıda aleatória. A diferença entre essa saı́da e a desejada constitui
o erro, que é calculado pelo próprio algoritmo. O algoritmo back-
propagation faz com que os pesos da camada de saı́da sejam os
primeiros a serem ajustados e, posteriormente, os pesos das res-
tantes camadas, corrigindo-os de trás para frente, com o objetivo
de reduzir o erro. Este processo é repetido durante o aprendizado
até que o erro se torne aceitável (Silva et al., 2004).

Brazilian Journal of Geophysics, Vol. 27(4), 2009



“main” — 2010/5/6 — 9:43 — page 586 — #4

586 ESTIMATIVA DE ALTURAS GEOIDAIS PARA O ESTADO DE SÃO PAULO BASEADA EM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Figura 1 – Localização da área de estudo e distribuição das Rn’s utilizadas no treinamento (+) e na simulação da Rede Neural (N).

Os neurônios presentes na RNA utilizada foram configurados
com base no modelo apresentado por Haykin (2001) conforme
demonstra a Figura 2. Nos pesos sinápticos

(
wk, j

)
o ı́ndice k

se refere ao neurônio em questão, enquanto o ı́ndice j diz res-
peito ao sinal de entrada da sinapse com a qual o peso tem rela-
ção. A função do peso é multiplicar o sinal na entrada da sinapse
conectada ao neurônio. As RNAs podem apresentar também pe-
sos adicionais, denominados “bias ”, que tem a função de evitar
a geração de erros quando todos os dados de entrada são nulos,
pois assim, a matriz de pesos não sofre modificações no treina-
mento. A função de ativação é uma função de ordem interna,
sendo uma decisão tomada pelo próprio neurônio sobre o que fa-
zer com o valor resultante do somatório das entradas ponderadas.
A função de transferência é uma função de sáıda ou limiar lógico.
Ela controla a intensidade de ativação para se obter o desempenho
desejado na rede.

Matematicamente a estrutura da Figura 2 pode ser expressa
nas Equações 1, 2 e 3.

uk =
n∑

j=1

(
wk, j ∙ x j

)
(1)

νk = uk + bk (2)

yk = ϕ
(
νk

)
(3)

onde:

• uk é a sáıda do combinador linear (junção aditiva);

• wk, j são os pesos sinápticos;

• x j são as variáveis de entrada;

• νk é o potencial de ativação;

• b é o bias ;

• yk é o sinal de sáıda do neurônio k;

• ϕ
(
νk

)
é a função de ativação.

Figura 2 – Estrutura dos neurônios artificiais utilizados na RNA. Adaptada de
Haykin (2001).

Utilizou-se um treinamento supervisionado da rede através
do algoritmo de Levenberg-Marquardt, o qual utiliza o método de
Newton, para aproximação do mı́nimo da função de erro (Haykin,
2001). Neste caso a RNA é treinada através da apresentação de
pares de entradas e saı́das, ou seja, para cada entrada fornecida
para a rede, existe uma saı́da esperada que também é fornecida
para o treinamento. A rede produz uma resposta na saı́da onde
a mesma é comparada com a saı́da desejada (que foi fornecida).
A diferença entre a resposta da rede e a resposta desejada (co-
nhecida), gera um resı́duo (erro). Esse erro obtido é utilizado,
então, para calcular o ajuste necessário aos pesos sinápticos da
rede, que serão corrigidos até que a resposta da rede coincida
com a sáıda desejada. Esse é o processo de minimização de erro
(Haykin, 2001).

Ainda (Haykin, 2001), nesse tipo de aprendizado, os cálculos
necessários para minimizar o erro são importantes e estão atre-
lados ao algoritmo utilizado, como no backpropagation , por
exemplo, onde são considerados parâmetros como: número de
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interações por padrão de entrada para o erro alcançar um valor
mı́nimo no treinamento, a ocorrência de um mı́nimo local ou glo-
bal e a capacidade da rede escapar dos mı́nimos locais.

A Equação 4 mostra a função de erro MSE (Mean Squared
Error ) a ser minimizada na fase de treinamento:

M SE =

∑n
j=1

(
d j − y j

)2

n
(4)

onde:

• d j valor de sáıda desejado da RNA;

• y j valor de sáıda obtido.

Com o objetivo de selecionar uma RNA que proporcionasse
o melhor desempenho, foram realizados diversos testes, modifi-
cando o número de camadas intermediárias, o número de neurô-
nios por camada e a função de ativação possibilitando a escolha
da melhor RNA para estimar a altura geoidal.

As variáveis das camadas de entrada e saı́da da RNA foram
normalizadas no intervalo [0-1].

Análises dos resultados

A análise estat́ıstica utilizada na apresentação dos resultados da
pesquisa baseou-se em comparar os valores de alturas geoidais
modelados via RNA e os tomadas como verdadeiros. Foram utili-
zados o teste estat́ıstico “t-Student” e a análise do coeficiente de
determinação R2 da regressão linear.

• Seja x a medida de certo atributo dos elementos de uma
população A (ondulação modelada por RNA);

• Seja y a medida do mesmo atributo dos elementos de
uma população B (ondulação conhecida);

• Sejam x e y normalmente distribuı́dos com variâncias
desconhecidas;

• Seja a hipótese: μx = μy em que μx = média de x
e μy = média de y.

Para testar a hipótese da igualdade das médias das duas
populações utilizou-se o teste t . Para isso foi necessário tes-
tar inicialmente se as duas populações apresentavam variâncias

iguais utilizando-se o teste F de Fisher:

F =
SQ Dx

SQ Dy
(5)

s2
x =

SQ Dx(
nx − 1

) (6)

s2
y =

SQ Dy(
ny − 1

) (7)

Fcalculado =
s2

x

s2
y

(8)

onde:

• SQ Dx e SQ Dy correspondem, respectivamente, às
somas dos quadrados dos desvios de x e y;

• s2
x e s2

y correspondem, respectivamente, às variâncias
amostrais de x e y;

• nx e ny correspondem, respectivamente, ao número de
variáveis de x e y.

A hipótese testada (H0) foi que a variância populacional de
x é igual à variância populacional de y. Se Prob > F for
menor que 5% aceita-se H0. Se Prob > F for maior que
5% rejeita-se H0. Se as variâncias populacionais forem esta-
tisticamente iguais, calcula-se uma variância comum (s2

c ):

s2
c =

(
SQ Dx + SQ Dy

)

[(
nx − 1

)
+

(
ny − 1

)] (9)

s2
c =

[(
s2

x ∙
(
nx − 1

))
+

(
s2

y ∙
(
ny − 1

))]

[(
nx − 1

)
+

(
ny − 1

)] (10)

A seguir testou-se H0 para a igualdade das médias popula-
cionais utilizando-se a variável aleatória t , definida por:

t =
μx − μy√

ν ∙
(
μx − μy

) (11)

sendo:

ν ∙
(
μx − μy

)
= ν

(
μx

)
+ ν

(
μy

)
=

s2
x

nx
+

s2 y

ny
(12)

onde:

• ν corresponde à variância da média.
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Admitindo s2
x = s2

y = s2
c tem-se:

ν ∙
(
μx − μy

)
=

s2
c

nx
+

s2
y

ny
= s2

c ∙
(

1

nx
+

1

nx

)
(13)

t =
μx − μy

√

s2
c ∙

(
1

nx
+ 1

ny

) (14)

graus de liberdade (n) =
(
nx + ny − 1

)
(15)

No caso de variâncias diferentes tem-se:

t =
μx − μy
√

s2
x

nx
+

s2
y

ny

(16)

Sendo o grau de liberdade calculado com a seguinte equação:

n =

(
s2

x
nx

+
s2

y
ny

)2

(
s2
x

nx

)2

nx −1 +

(
s2
y

ny

)2

ny−1

(17)

RESULTADOS E DISCUSSÕES

A RNA que apresentou o melhor desempenho foi constituı́da com
uma camada de entrada (2 variáveis), duas camadas sendo a pri-
meira com 5 neurônios e a segunda com 4 neurônios e uma ca-
mada de sáıda (com 1 neurônio) conforme a Figura 3. O fato da
rede escolhida, que apresentou melhor desempenho, ter mais de
uma camada intermediária, está de acordo com os resultados en-
contrados por Maia (2003) e Reinke et al. (2007), pois esses au-
tores modelaram altura geoidal com apenas 2 variáveis de en-
trada e concluı́ram que uma RNA com apenas uma camada in-
termediária não é suficiente para representar a relação não-linear
entre informações posicionais e a variável modelada.

A função de ativação utilizada foi a sigmoidal logı́stica:

ϕ(ν) =
2

1 + exp(−2ν)
− 1 (18)

O número de ciclos de treinamento foi de 600. Na Figura 4
têm-se os valores de alturas geoidais conhecidas (máximo de
−0,36 m, mı́nimo de −8,77 m e médio de −5,08 m) e mo-
deladas por RNAs (máximo de −0,36 m, mı́nimo de −8,92 e
médio de −5,05 m) onde é posśıvel verificar um comportamento
semelhante entre as duas curvas. Verificaram-se discrepâncias
(erros) máxima e mı́nima de 0,41 m e −0,80, respectivamente,
com um comportamento semelhante entre as duas curvas. Em
termos absolutos, a discrepância média foi de 0,19 m com um
desvio padrão de ±0,14 m.

Já na Figura 5 tem-se um comparativo de valores de altu-
ras geoidais conhecidas com as obtidas pelo EGM2008. As dis-
crepâncias máxima e mı́nima foram de 0,29 m e −1,64, respec-
tivamente, e também com um comportamento semelhante entre
as duas curvas. Em termos absolutos a discrepância média foi de
0,26 m com um desvio padrão de ±0,27 m.

Comparando os resultados simulados pelo modelo
EGM2008, as RNAS proporcionaram em média, uma melhora de
0,07 m no processo de interpolação de alturas geoidais dando
indı́cios da eficiência do método proposto.

Se analisarmos as alturas geoidais obtidas pelo
MAPGEO2004, as discrepâncias máxima e mı́nima encontradas
foram de 1,43 m e −0,66, respectivamente. Em valores absolutos
a discrepância média obtida foi de 0,63 m com um desvio padrão
de ±0,34 m. Avaliando os resultados simulados o modelo neural
também se mostrou mais eficiente na obtenção da altura geoidal.
A melhora, comparativamente com o MAPGEO, foi significativa
com uma redução do erro de aproximadamente 3 vezes.

Figura 3 – Estrutura da rede neural utilizada na modelagem da altura geoidal.

Revista Brasileira de Geof́ısica, Vol. 27(4), 2009



“main” — 2010/5/6 — 9:43 — page 589 — #7

MAURÍCIO ROBERTO VERONEZ, SÉRGIO FLORÊNCIO DE SOUZA, MARCELO TOMIO MATSUOKA e ALESSANDRO OTT REINHARDT 589

Figura 4 – Alturas geoidais conhecidas e obtidas por RNAs.

Figura 5 – Alturas geoidais conhecidas e obtidas pelo EGM2008.
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Figura 6 – Alturas geoidais conhecidas e obtidas pelo MAPGEO2004.

Figura 7 – Regressão linear entre valores de alturas geoidais conhecidas e modeladas por RNA.

Para avaliar a eficiência do modelo neural realizou-se uma
análise de regressão (Fig. 7) onde verificou-se uma forte cor-
relação entre os valores modelado e conhecido (R2 = 0,9871)

dando indı́cios da eficiência da RNA proposta no processo de

interpolação de altura geoidal.
Além da análise de regressão efetuou-se um teste de hipótese

para analisar se o modelo proposto é estatisticamente igual ao
tomado como verdadeiro.
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Tabela 1 – Indicadores estat́ısticos entre os valores de alturas geoidais modeladas por RNAs e as tomadas como
verdadeiros (M1 = valores verdadeiros e M2 = valores simulados).

M N Média (m) Desvio Padrão (m) Variância t
Grau de

Prob>(t)
de liberdade

1 42 -5,08 2,65 Igual - 0,07 82 0,944

2 42 -5,05 2,60 Desigual - 0,07 82 0,944

Para H0: variâncias são iguais, F ′ = 1,04; DF = (41,41); Prob> F ′ = 0,904

Nı́vel de significância = 5%

Para um nı́vel de significância de 5%, através do teste “t-
Student” avaliou-se a igualdade das duas médias (M1 e M2).
A hipótese testada foi M1 = M2. Nesse caso se Prob > t fosse
menor que 0.05 rejeitar-se-ia a hipótese e então M1 seria dife-
rente de M2. No caso, os valores de alturas geoidais simuladas
por RNAs e as conhecidas apresentaram valores médios estatis-
ticamente iguais. A Tabela 1 mostra os resultados do teste esta-
t́ıstico realizado.

CONCLUSÕES

O trabalho propôs um método de predição de valores de alturas
geoidais para o Estado de São Paulo baseado em uma RNA trei-
nada de forma supervisionada. Para isso foram utilizadas 157
Rn’s distribuı́das uniformemente em todo o Estado. Deste con-
junto, 115 foram utilizados para o treinamento da rede neural e
42 para simulação. As variáveis envolvidas no modelo foram
informações posicionais como entrada da rede (Latitude e Lon-
gitude) e como sáıda a altura geoidal.

No processo de simulação os resultados obtidos por RNAs
mostraram uma melhora de 0,07 m e 0,44 m, respectivamente, se
comparados com EGM2008 e o MAPGEO2004.

Estatisticamente verificou-se que o modelo neural é forte-
mente correlacionado comparado ao tomado como verdadeiro
(R2 = 0,9871) e que para um nı́vel de significância de 5%
não existe diferença entre ambos.

A grande vantagem observada do modelo neural em relação
ao EMG2008 e ao MAPGEO2004 é a quantidade mı́nima de pon-
tos no processo de treinamento com a manutenção da estabili-
dade da solução o que pode ser observado pela melhora nos re-
sultados.

Mesmo os testes terem indicados valores médios de alturas
geoidais (simuladas e conhecidas) estatisticamente iguais, não
se pode concluir que o modelo proposto pode ser aplicado em
qualquer região brasileira. É um estudo preliminar e novos ex-
perimentos estão sendo realizados no sentido de melhorar a ava-

liação da eficiência da RNA no processo de determinação de al-
tura geoidal. Para isso novos modelos neurais estão sendo ava-
liados, densificando a malha de pontos nos processos de trei-
namento e simulação da rede, testando algoritmos diferentes do
utilizado neste trabalho bem como as funções de ativação e ci-
clos de treinamento.
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